Estimation robuste 3D d'un champ de déformation pour le recalage inter-sujet d'images cérébrales by HELLIER, Pierre et al.
Estimation robuste 3D d'un champ de deformation pour le
recalage inter-sujet d'images cerebrales
Pierre Hellier, Christian Barillot, Etienne M

emin, Patrick P

erez
IRISA/INRIA-CNRS, Campus universitaire de Beaulieu, 35042, Rennes, France
fphellier, cbarillo, memin, perezg@irisa.fr
Resume { Nous proposons dans cet article une methode 3D d'estimation du ot optique conduisant a un recalage mono-
modalite de volumes cerebraux. La formulation energetique du probleme est enrichie par l'utilisation d'estimateurs robustes.
Enn le schema d'optimisation propose est multiresolution et multigrille, an d'accelerer la recherche et d'ameliorer la qualite de
l'estimation. Des resultats sur des donnees reelles sont presentes et discutes.
Abstract { In this paper we propose a 3D method to estimate the optical ow, leading to a mono-modality registration
of cerebral volumes. The problem is expressed as the minimization of a cost function, in which robust estimators are used.
Furthermore we describe a general hierarchical optimization framework which is both multiresolution and multigrid with an
adaptative partition of the volume. Results on real data are presented and discussed.
1 Introduction
Contexte Le recalage en imagerie cerebrale est une etape
importante du traitement et de l'utilisation des donnees.
Avec le developpement recent de dierentes techniques
d'imagerie cerebrale, les medecins sont confrontes a un
nombre important de donnees. Ces images apportent des
informations complementaires qui peuvent toutes parti-
ciper a une meilleure prise en charge du patient et qui
doivent e^tre fusionnees. On distingue plusieurs applica-
tions du recalage d'images cerebrales :
{ Le recalage intra-patient mono-modalite est utilise
par exemple en chirurgie per-operatoire (acquisition
dynamique), post-operatoire (validation d'actes chi-
rurgicaux) ou encore pour le suivi de pathologies.
{ La necessite du recalage intra-patient multi-moda-
lite est apparue avec le developpement de nombreux
examens, soit anatomiques (IRM -Imagerie par Re-
sonance Magnetique, scanner X, angiographie), soit
fonctionnels (TEP, TESP, EEG, MEG, IRMf). La
fusion entre ces donnees complementaires est ne-
cessaire an de n'exclure aucune information du pro-
cessus therapeutique.
{ Enn le recalage inter-patient mono ou multi-moda-
lite ouvre la voie aux projets d'atlas informatiques
du cortex. Les atlas papiers (Ono [13], Talairach
[15]) paraissent pour plusieurs raisons insusants
(lisibilite, evolutivite, interpretation). La diculte
majeure de la construction de cet atlas est l'impor-
tante variabilite inter-individuelle. Une etape essen-
tielle de l'etablissement d'une cartographie anatomo-
fonctionnelle corticale est le developpement d'une
methode de recalage non lineaire inter-patient. Ce
recalage permet alors de mettre en correspondance
des structures corticales (segmentation automatique)
et de reporter, d'une structure a l'autre, des eti-
quettes.

Etat de l'art Le recalage d'images medicales est un su-
jet sur lequel il existe une bibliographie importante. Nous
avons essaye de degager les methodes \phares". Pour une
etude plus complete, on pourra se reporter a l'article de
synthese [11].
La premiere methode apparue est le cadre stereotaxique
de Talairach [15]. L'objectif est de mettre les donnees dans
un me^me referentiel ou tous les cerveaux ont la me^me taille
et la me^me orientation. La deformation utilisee est ane
par morceaux (le volume est partitionne en 12 cubes).
Certaines methodes de recalage utilisent des attributs
geometriques extraits des donnees an de les recaler. Il
peut s'agir de points [2], de courbes [14] ou de surfaces.
L'extraction de ces amers est evidemment un probleme
crucial (est-elle reproductible de maniere able, quel nom-
bre de referents anatomiques peut-on esperer extraire?),
mais le choix de l'algorithme de mise en correspondance
est tout aussi important. Dans ce cadre on peut citer l'al-
gorithme TPS [2], les transformations splines ou l'algo-
rithme ICP [14].
Une autre classe de methodes s'inspire des modeles me-
caniques, soit elastiques (equations de Navier) [6], soit
uides (equations de Navier-Stokes) [3]. Les modeles uides
presentent l'avantage theorique de pouvoir obtenir n'im-
porte quel deplacement, mais au prix d'une complexite
algorithmique bien superieure.
Enn d'autres methodes ne s'appuient que sur des ca-
racteristiques images : Thirion [16] propose la methode
\demons" ou chaque point exerce une force repulsive sur
le modele de maniere a l'amener sur la cible. Cette force
depend de la polarite du point, du gradient local et de la
dierence inter-image. Sous l'hypothese de petits depla-
cements, cette methode peut e^tre comparee a l'approche
ot optique. Collins [4] a developpe une methode ou la
deformation estimee est localement ane et maximise la
correlation.
Methode proposee Nous proposons dans cet article
une methode 3D d'estimation du ot optique, derivee des
travaux de Memin et Perez [12], conduisant a un reca-
lage mono-modalite. La formulation energetique du pro-
bleme est enrichie par l'utilisation d'estimateurs robustes,
an d'une part d'e^tre moins sensible aux bruits et arte-
facts d'acquisition de l'IRM, et d'autre part de preserver
les discontinuites du champ dense des deformations. En-
n le schema d'optimisation propose est multiresolution
et multigrille, an d'accelerer la recherche et d'ameliorer
la qualite de l'estimation.
Les dierentes applications envisagees sont :
{ Recalage anatomique de sujets dierents. Les appli-
cations sont nombreuses : segmentation automatique
du cerveau avec identication des structures corti-
cales, report d'informations symboliques.
{ Recalage de donnees provenant d'un me^me sujet,
par exemple en IRM fonctionnelle (IRMf). Il s'agit
de recaler des acquisitions an de corriger les eets
de bouge d'un patient et de faciliter par consequent
l'utilisation et l'interpretation de ces images. Dans
ce cas, seul un champ ane sera recherche.
{ Correction de deformations en echoplanar pour la
fusion d'informations IRM-IRMf.
2 Estimation du ot optique
Formulation generale L'hypothese de ot optique, in-
troduite par Horn et Schunck [8], consiste a supposer que
la luminance d'un point physique ne varie pas entre les
deux images a recaler. Cela se traduit par f(s+w
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\index" des deux images a recaler (index temporel dans
le cas d'acquisition dynamique -recalage intra-patient- et
index dans une base de donnees dans le cas du recalage
inter-patient), f la fonction de luminance, w le champ de
deplacement recherche. On utilise pluto^t la forme linea-
risee rf(s; t)  w
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gradient spatial et f
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(s; t) la dierence inter-image. Cette
equation de contrainte du mouvement apparent (ECMA)
ne permet d'estimer que la projection du deplacement sur
le gradient local. De plus, elle est tres sensible au bruit
ce qui justie l'introduction d'une regularisation contex-
tuelle. En utilisant l'estimateur du MAP (maximum a pos-
teriori) dans un cadre bayesien [7], on se ramene alors a
la minimisation de la fonction d'energie suivante :
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ou S est le support des donnees, C designe l'ensemble des
paires de sites mutuellement voisins (cliques) du volume
(on pourra considerer le 6 voisinage par exemple) et 
represente la ponderation entre les deux termes energe-
tiques. Le premier terme de cette fonctionnelle represente
l'attache aux donnees, tandis que le second terme intro-
duit un lissage regularisant. Cependant la linearisation de
l'equation de conservation de la luminance n'est plus va-
lide lors de forts deplacements, et de plus la fonctionnelle
prend en compte tous les voxels du volume (y compris
les zones ou il existe des artefacts d'acquisitions, et ou
l'ECMA n'est plus valide), ainsi que toutes les cliques (y
compris celles ou il existe des discontinuites signicatives
du champ qu'il faut preserver). Ces dierents problemes
motivent l'utilisation d'estimateurs robustes ainsi qu'un
schema de relaxation multiresolution (une formulation in-
crementale associee permet de traiter les grands deplace-
ments) et multigrille (an d'obtenir une minimisation plus
ecace qu'avec des techniques iteratives classiques).
Estimateur robuste La formulation energetique (1) fait
intervenir tous les voxels et toutes les cliques du volumes
de maniere identique. Ceci rend evidemment la methode
peu robuste aux donnees aberrantes, dont on souhaite-
rait minimiser l'inuence dans le terme energetique. Nous
allons donc introduire dans la formulation (1) des estima-
teurs robustes [9], plus particulierement des M-estimateurs
introduits dans [1]. Un M-estimateur robuste est une fonc-
tion reelle  continu^ment dierentiable possedant les pro-
prietes suivantes :
a.  est croissante sur R
+
.
b. 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p
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+
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c. lim
x!1

0
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(a) assure que  est une fonction de cou^t. (b) implique
que le graphe de  est l'enveloppe inferieure d'une famille
de paraboles. On a alors :
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est decroissante d'apres (b) et est bien a valeur
dans [0;M ] d'apres (c).
La robustesse de cet estimateur decoule donc de la de-
croissance de la fonction 
0
. Nous allons introduire deux
estimateurs robustes, le premier sur le terme des donnees,
le second sur le terme de lissage. Recrivons alors l'energie
de l'equation (1) en tenant compte de l'expression (2) de
l'estimateur robuste :
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sont les poids a estimer conjointement. Cette
nouvelle energie presente l'avantage d'e^tre quadratique par
rapport a w. En presence d'une discontinuite forte, la
contribution de la clique correspondante est attenuee par
la diminution du poids 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De me^me, lorsque l'adequation d'une donnee avec l'esti-
mation n'est pas correcte (par exemple lorsque cette don-
nee est aberrante), sa contribution est limitee gra^ce a la
diminution du poids 
s
correspondant (
s
= 
0
1
([rf w
s
+
f
t
]
2
)).
La minimisation est desormais menee de maniere itera-
tive (estimation des variables auxiliaires 
s
et 
sr
, estima-
tion du champ w) par moindres carres ponderes iteres.
Approche hierarchique En cas de grandes deforma-
tions, nous utilisons pour la relaxation une approche mul-
tiresolution classique basee sur la construction d'une py-
ramide d'images ff
k
g. Ceci permet de valider l'hypothese
de linearisation aux basses resolutions, car la deformation
est alors plus faible.

A chaque niveau de resolution k, on
dispose d'un champ
^
w
k
obtenu par projection du champ
nal estime a la resolution k 1. Le probleme est alors ra-
mene a l'estimation d'un champ increment dw
k
qui rane
l'estimation precedente (voir gure 1).
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Fig. 1: Estimation incrementale du ot optique
Nous utilisons de plus une minimisation multigrille a
chaque niveau de resolution (voir gure 2). L'objectif est
de reactualiser non pas chaque site, mais un ensemble de
sites an de se doter provisoirement d'une structure de
voisinage plus large pour laquelle la fonctionnelle est plus
lisse, et possede donc moins de minima locaux. En eet
la minimisation de (3) est plus dicile que la minimisa-
tion de (1) car le paysage energetique est fortement non
convexe. D'autre part, cette strategie de recherche, initia-
lisee a partir d'une estimee \grossiere" du champ souvent
proche de la solution recherchee, ameliore la qualite de
l'estimation et permet d'utiliser une relaxation determi-
niste, plus rapide qu'une relaxation stochastique.
Le volume est initialement partitionne en cubes de taille
2
3l
au niveau de grille l. Chaque changement de grille s'ac-
compagne d'un changement de la partition du volume ob-
tenu en decoupant, soit de maniere reguliere, soit de ma-
niere adaptative, chaque cube. Le critere de decoupage
d'un cube peut decouler soit de la mesure de l'adequation
du modele estime avec les donnees, soit d'une connais-
sance anatomique a priori. L'energie est alors rexprimee
sur cette partition spatiale et la relaxation est menee a
l'aide d'un algorithme ICM. Pour chaque cube de la par-
tition, nous estimons un modele parametrique ane de
mouvement qui tient compte de la deformation des cubes
voisins, evitant ainsi un eet de \bloc" qui serait nefaste.
3 Resultats
Des resultats, sous forme de coupes, de cette methode
3D sont presentes gure 3. Les volumes a recaler sont deux
acquisitions IRM -de type T1- de deux sujets dierents.
Des coupes des volumes source et cible sont presentees,
ainsi qu'une coupe du volume reconstruit (par interpo-
lation trilineaire) a partir du volume cible et du champ
dense 3D estime. Ce volume reconstruit est donc a com-
parer avec le volume source. On presente egalement une
coupe de la partition spatiale adaptative ayant servi de
support a l'estimation multigrille. Enn deux coupes des
volumes de dierence (avant et apres recalage) sont a-
chees. Notons que ces volumes de dierence doivent e^tre
interpretes avec precaution, car la dierence nale traduit
bien evidemment l'erreur de recalage, mais aussi une dif-
ference liee a l'acquisition (Il n'y a pas identite des deux
histogrammes initiaux).
On constate que si certaines structures anatomiques
sont pluto^t bien recalees (ventricule, bulbe), il subsiste des
erreurs de recalage, en particulier sur le scalp et au niveau
des sillons corticaux. La principale diculte rencontree
est l'importante variabilite inter-individuelle de l'anato-
mie sulco-gyrale. Ce probleme, qui ne peut sans doute pas
e^tre resolu par des techniques uniquement basees \ima-
ges", constitue un axe de recherche interessant.
4 Conclusion
Nous avons presente dans cet article une methode de re-
calage mono-modalite basee sur l'estimation robuste 3D
du ot optique utilisant un schema de resolution multire-
solution et multigrille. Les premiers resultats de cette me-
thode sont prometteurs, cependant l'insusance des me-
thodes uniquement basees sur des caracteristiques images
semble maintenant evidente [5]. C'est pourquoi nous pen-
sons contraindre localement le recalage. Cette approche
locale de recalage sera obtenue par deformation des sillons
corticaux. Il est egalement possible d'introduire d'autres
contraintes locales (classication des tissus, courbure ...).
Nous nous appuyons sur les travaux de Le Goualher [10]
sur la modelisation et l'extraction de sillons corticaux a
partir d'images IRM. Cette deformation locale peut ser-
vir a completer l'approche globale par une information
anatomiquement pertinente.

A ce titre, les sillons corti-
caux semblent des amers particulierement bien adaptes.
Le caractere local de cette deformation se pre^te bien a
la formulation bayesienne et markovienne du probleme de
recalage global [6], ce qui permet de regrouper dans un
cadre unie ces deux deformations.
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